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人 工 智能 在 农业 风险 管理 中 的 应 用 研究 综述 
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摘 要 : 农业 是 关系 国计民生 的 基础 产业 ， 但 同时 又 是 弱 质 产业 ， 传 统 农业 风险 管理 研究 方法 中 存在 非 线 性 信息 
挖掘 不 足 、 精 确 度 不 高 和 和 鲁 棒 性 差 等 问题 。 人 工 智能 (Artificial Intelligence, Al) 拥有 基于 大 数据 的 强 非 线性 拟 
合 、 端 到 端 建 模 和 特征 自学 习 等 强大 功能 可 很 好 地 解决 上 述 问题 。 本 文 首先 分 析 了 AI 在 农业 脆弱 性 评估 、 农 业 风 
险 预 测 ， 以 及 农业 损害 评估 三 大 方面 的 研究 进展 ， 得 出 如 下 结论 : 1. AI 在 农业 脆弱 性 评估 中 的 特征 重要 性 评估 缺 
乏 科 学 有 效 的 验证 指标 ， 且 应 用 方式 导致 无 法 比较 多 个 模型 之 间 的 优 劣 ， 建 议 采 用 主客 观 法 进行 评价 ; 2. 在 风险 
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预测 中 ， 发 现 随 着 预测 时 间 的 增加 ， 机 融 学 习 模 型 的 预测 能 力 往往 会 下 降 ， 过 拟 合 问题 是 风险 预测 中 的 常见 问题 ， 
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目前 研究 针对 图 数据 空间 信息 的 挖 气 还 较 少 ; 3. 农业 生产 环境 复杂 ， 应 用 场景 多 变 是 影响 损害 评估 准确 性 的 重 
因素 ， 提 升 深度 学 习 模型 的 特征 提取 能 力 和 重 棒 性 是 未 来 技术 发 展 需 要 克服 的 重点 和 难点 问题 。 然 后 ， 针 对 AT 
j 过 程 中 存在 的 性 能 提升 问题 和 小 样本 问题 提出 了 相应 的 解决 方案 。 对 于 性 能 提升 问题 ， 根 据 使 用 者 对 人 工 智 
的 熟悉 程度 ， 可 分 别 采用 多 种 模型 比较 法 、 模 型 组 合法 和 神经 网 络 结构 优化 法 以 提升 模型 的 性 能 表现 ; 对 于 小 
单 本 的 问题 ， 往 往 可 以 将 数据 增强 、 生 成 对 抗 网 络 和 迁移 学 习 相 结合 ， 以 增强 模型 的 鲁 棒 性 和 提高 模型 识别 的 准 


确 性 。 最 后 ， 对 AI 在 农业 风险 管理 中 的 应 用 进行 了 展望 。 未 来 可 以 考虑 将 人 工 智 能 引入 农业 脆弱 性 曲线 的 构建 ; 


针对 农业 产业 链 的 上 下 游 关 系 和 与 农业 相关 的 行业 关系 ， 更 多 地 应 用 图 神经 网 络 对 农业 价格 风险 预测 进一步 深入 
研究 ; 损害 评估 建 模 过 程 中 可 以 更 多 地 引入 评估 目标 相关 领域 的 专业 知识 以 增强 对 目标 的 特征 学 习 ， 对 小 样本 数 


据 进行 增 广 也 是 未 来 研究 的 重点 内 容 。 
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中 国 是 农业 大 国 ， 农 业 是 关系 国民 粮食 安全 的 
基础 产业 ， 但 同时 农业 又 是 弱 质 性 产业 ， 相 比 于 其 
他 产业 更 容易 遭受 各 类 风险 的 冲击  。 由 于 自然 
环境 的 不 可 控 性 、 动 植物 生长 过 程 中 的 不 确定 性 和 
市 场 经 济 体制 下 成 本 和 出 售 价 格 的 波动 性 等 一 系列 
风险 因子 ， 导 致 农业 是 高 风险 产业 。 因 此 ， 对 农业 
实施 风险 管理 ， 降 低 粮 食 安 全 风险 和 减少 农民 损 
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失 ， 显 得 十 分 迫切 且 重 要 “。 农 业 产 业 的 本 质 是 经 
济 再 生产 与 自然 再 生产 相交 织 的 过 程 ， 该 本 质 特 点 
既 决 定 了 农业 的 弱 质 性 ， 也 决定 了 农业 风险 类 别 的 
多 样 性 。 农 业 风 险 大 体 上 划分 为 4 大 类 : 自然 生产 
风险 、 市 场 风 险 、 个 人 风险 以 及 政策 监管 风险 “。 
从 风险 严重 性 程度 上 看 ， 农 业 风 险 主 要 来 源 于 自然 
生产 风险 以 及 市 场 风险 。 

根据 风险 事件 发 生 时 间 前 后 ， 可 以 将 农业 风险 
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管理 周期 分 为 三 个 阶段 : 事前 预防 准备 阶段 、 事 中 
反应 阶段 和 事后 恢复 阶段 “7 (如 图 1 所 示 )。 在 各 
环节 中 ， 以 往常 党 采用 量化 指标 赋 权 打分 、 简 单 回 
归 线 性 拟 合 数据 和 基于 人 工 手 动 提取 特征 等 方法 对 
实际 问题 进行 建 模 ， 不 仪 无 法 挖掘 出 数据 中 的 非 线 
性 信息 ， 还 存在 着 精确 度 不 足 和 和 鲁 棒 性 差 的 问题 。 
以 机 器 学 习 和 深度 学 习 为 代表 的 人 工 智 能 CArtifi- 
cial Intelligence, AI) 在 农业 风险 管理 周期 中 的 脆 
弱 性 评估 、 风 险 预 测 和 损害 评估 等 三 大 方面 做 了 较 
多 研究 工作 ， 很 好 地 解决 了 以 往 传统 技术 方法 中 存 
在 的 问题 。 


事后 恢复 阶段 


N. 


农业 风险 管理 周期 


恢复 力 评估 


= 
E = 适应 性 评估 
Sig id 
S 


损害 评估 冤 »* P 风险 预测 


图 1 农业 风险 管理 周期 及 相应 分 析 评 估 


Fig. 1 Agricultural risk management cycle and corresponding 


analysis and evaluation 


本 文 从 农业 风险 管理 的 三 大 方面 一 一 农业 脆弱 
性 评 佑 、 农 业 风 险 预 测 和 农业 损害 评 佑 出发， 分 析 
当前 AI 在 该 领域 的 应 用 进展 ， 总 结 当 前 研究 发 展 
现状 ， 提 出 当前 存在 的 问题 和 解决 方法 ， 并 展望 Al 
在 农业 风险 管理 中 未 来 的 技术 研究 和 发 展 方向 ， 旨 
在 为 推动 AI 更 好 地 服务 于 农业 风险 管理 提供 参考 。 


2 在 农业 脆弱 性 评估 中 的 应 用 研究 


从 狭义 上 讲 ， 脆 弱 性 表示 的 是 承 灾 体 在 灾害 中 
遭受 致 灾 因 子 打击 能 力 的 一 种 度量 ， 只 包含 适应 
性 。 而 从 广义 上 讲 ， 脆 弱 性 是 一 个 综合 概念 ， 由 风 
险 性 、 适 应 性 和 恢复 力 等 相关 概念 组 成 “" 。 本 文 
讨论 的 是 广义 上 脆弱 性 范畴 。 

目前 国内 外 使 用 AI 对 农业 进行 脆弱 性 评估 的 
主要 方法 是 构建 可 以 反映 农业 脆弱 性 的 量化 指标 评 
佑 体系 ,再 采用 AI 对 量化 指标 进行 赋 权 打分 加 总 ， 
最 终 得 到 评估 目标 的 脆弱 性 分 数 或 者 等 级 
(如 图 2 所 示 )。 对 农业 进行 脆弱 性 评估 可 以 为 增强 
农业 风险 管理 能 力 和 进行 针对 性 治理 提供 政策 依 


据 。 在 农业 脆弱 性 的 多 元 量化 评估 体系 中 ,输入 变 
量 的 选择 非常 重要 。 农 业 脆 弱 性 具有 上 自然 属性 和 社 
会 经 济 性 ， 即 脆弱 性 不 仅 与 当地 气温 、 降 水 和 区 域 
地 形 有 关 ， 还 与 当地 人 均 国 内 生产 总 值 、 人 口 密度 
和 科学 技术 等 因素 有 关 ”。 然 而 当前 对 于 不 同 量 
化 评价 指标 的 权重 赋值 并 没有 普遍 有 效 的 评价 标 
准 。 本 市 重点 介绍 在 农业 脆弱 性 评估 中 可 以 对 变量 
特征 重要 性 进行 权重 赋值 的 3 类 AI 方 法， 包括 模型 
自身 输出 法 、 相 关系 数 法 、 神 经 网 络 法 及 其 具体 
应 用 。 


模型 自身 输出 法 脆弱 指标 重要 性 排名 


相关 系数 法 脆弱 性 空间 分 布地 图 


神经 网 络 法 脆弱 性 时 间 变 化 趋势 


H2 基于 人 工 智能 的 农业 脆弱 性 评估 过 程 
Fig. 2 Agricultural vulnerability assessment process based on 


artificial intelligence ( AI) 
2.1 模型 自身 输出 法 及 其 应 用 


如 随机 森林 (Random Forest, RF) 和 极限 梯 
度 提升 (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost) 这 
种 以 决策 树 为 基础 的 数据 集成 学 习 算 法 ,算法 本 号 
就 可 以 通过 学 习 输 入 的 农业 脆弱 性 指标 和 目标 值 之 
间 的 关系 直接 对 特征 重要 性 进行 打分 ^7, XXE 
算 权重 的 方法 称 为 模型 自身 输出 法 。Li 等 "基于 
曝光 -敏感 -适应 能 力 (Exposure-Sensitivity-Adap- 
tive capacity, ESA) 框架 创建 暴雨 灾害 脆弱 性 指标 
体系 ， 将 降水 、 经 济 、 社 会 发 展 数据 作为 输入 ， 采 
用 RF 算法 对 时 空 特征 和 特征 重要 性 进行 评估 和 分 
析 。Deng 等 ”使 用 RF 算法 量化 主要 影响 因子 对 
农业 干旱 灾害 的 影响 ， 筛 选 出 农作物 总 播种 面积 、 
降水 量 、 有 效 灌溉 面积 、 国 内 专利 申请 授权 、 地 区 
生产 总 值 是 影响 农业 干旱 灾害 的 前 5 位 主导 因素 ， 
国内 专利 申请 授权 指标 在 一 定 程 度 上 反映 了 当地 的 
科学 技术 水 平 ， 而 科学 技术 也 是 反映 抗旱 能 力 的 重 
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要 指标 。Kinnunen “ |") 采用 XGBoost 算 法 来 衡量 
人 为 因素 对 作物 产量 减产 风险 的 影响 ， 发 现 人 为 因 
素 解释 了 整个 时 期 40%~-60% 的 产量 损失 变化 。 孙 
鹏 等 ” 选取 与 旱灾 脆弱 性 呈现 正 相 关 和 负 相 关 的 
16 个 指标 ， 以 脆弱 性 指标 作为 输入 值 和 受灾 率 指标 
作为 目标 值 ， 通 过 RF 算法 评估 指标 的 重要 性 从 而 
对 各 项 指标 进行 客观 赋 权 ， 青 使 用 加 权 综 合 评 分 法 
来 确定 旱灾 脆弱 性 。 

采用 模型 输出 法 计算 指标 权重 易于 实现 ， 且 工 
程 实现 成 熟 ， 建 模 后 可 直接 输出 指标 重要 性 柱状 
图 ， 但 无 法 衡量 输入 指标 对 目标 值 的 正 负 向 影响 ， 
可 进一步 通过 分 析 输 入 变量 与 目标 值 之 间 的 逻辑 关 
系 进行 确定 。 
2.2 相关 系数 法 及 其 应 用 


线性 回归 和 逻辑 回归 (Logistic Regression, 
LR) 等 机 器 学 习 模 型 ， 可 以 使 用 建 模 后 输入 变量 
与 目标 值 之 间 的 相关 系数 来 衡量 农业 脆弱 性 指标 对 
目标 值 的 影响 程度 和 效果 ， 这 类 计算 权重 的 方法 称 
为 相关 系数 法 。Samuel 等 "采用 差分 模型 和 逐步 
多 元 线性 回归 来 量化 气候 适应 技术 对 干旱 期 间 农户 
收入 的 影响 ,发 现 农场 规模 、 牲 畜 拥 有 量 、 气 候 适 
应 技术 和 农业 投资 是 影响 农场 收入 的 决定 性 因素 。 
刘 伟 等 7U 选择 多 元 线性 回归 模型 分 析 估 计 农 户 暴 
露 度 、 敏 感性 、 适 应 能 力 和 生计 脆弱 性 的 影响 
素 。Melketo 等 2 采用 主 成 分 分 析 法 和 一 般 线性 回 
归 模 型 确定 牧区 家 庭 对 粮食 不 安全 恢复 力 的 决定 因 
K, AMZER, FR, WUE., WER kE 
保持 技术 的 利用 等 因素 显著 解释 了 家 庭 恢 复 力 生 产 
状况 的 变化 。 和 月 月 和 周 常 春 07 E FREUE YE OP 
农户 的 生计 脆弱 性 ， 并 利用 多 元 线性 回归 模型 对 生 
计 脆 弱 性 的 影响 因素 进行 实证 分 析 。Saha 和 了 Pal ^" 
使 用 逻辑 回归 和 模糊 逻辑 方法 ， 根 据 7 个 参数 实现 
对 湿地 的 物理 脆弱 性 评 佑 。 

相关 系数 法 通过 对 输入 值 和 目标 值 之 间 进 行 建 
模 得 到 二 者 之 间 的 关系 ， 其 中 的 线性 回归 算法 的 权 
重 可 以 清楚 直接 地 度量 输入 特征 对 目标 值 的 影响 程 
度 ， 且 可 以 通过 相关 系数 的 正 负 号 来 判断 输入 与 目 
标 之 间 的 正 负 相关 关系 ， 但 缺点 是 由 于 线性 模型 较 
为 简单 ， 只 能 挖掘 线性 关系 ， 当 建 模 对 象 较为 复杂 


或 非 线性 时 ， 其 本 身 的 拟 合 效果 和 准确 度 表 现 并 不 
是 太 好 。 


2.9 神经 网 络 法 及 其 应 用 


采用 以 BP 网 络 (Back Propagation Neural Net- 
work, BPNN) 为 代表 的 人 工 神 经 网 络 (Artificial 
Neural Network，ANN) 来 建立 输入 变量 和 评价 对 
象 脆弱 性 之 间 的 关系 ， 从 而 给 出 相应 指标 的 量化 权 
重 ， 这 类 计算 权重 的 方法 称 为 神经 网 络 法 。Roy 
等 ' 引 基于 18 个 干旱 脆弱 性 因子 ,使 用 ANN 和 最 大 
箭 模型 评估 了 干旱 脆弱 性 对 印度 粮食 安全 的 影响 。 
谢 家 智 等 "从 自然 、 经 济 、 社 会 、 科 技 四 个 维度 
出 发 ,构建 30 个 基础 指标 进行 定量 量化 ， 通 过 对 
各 个 神经 元 之 间 的 权 值 加 以 分 析 得 到 基础 指标 的 决 
策 权重 ,运用 BPNN 对 农业 旱灾 脆弱 性 进行 了 综合 
评价 分 析 。 张 帅 等 从 敏感 性 指数 和 应 对 能 力 指 
数 出 发 ， 基 于 BPNN 对 土地 生态 系统 脆弱 性 进行 综 
合 评价 和 时 空 演化 分 析 。Saha 等 ” 采用 50 个 干旱 
脆弱 性 决定 变量 ， 将 干旱 分 为 水 文 、 农 业 、 人 气象 和 
社会 经 济 四 大 类 ， 再 采用 深度 学 习 神 经 网 络 、ANN 
和 多 任务 高 斯 过 程 来 绘制 干旱 脆弱 性 地 图 。 苏 芳 
Ak UU 从 健康 、 环 境 、 金 融 、 社 会 、 信 息 等 五 大 风 
险 维 度 出 发 ， 使 用 BPNN 对 农户 的 生计 风险 进行 定 
量化 测度 。 

采用 神经 网 络 法 进行 权重 赋值 主要 是 利用 神经 
网 络 模型 强大 的 非 线 性 拟 合 能 力 对 输入 和 输出 之 间 
进行 建 模 ， 尤 其 适合 高 维 复杂 非 线性 的 拟 合 建 模 任 
务 ， 其 缺点 是 存在 “黑箱 ”问题 ， 可 解释 性 不 强 。 


2.4 对 脆弱 性 评估 方法 的 评价 


目前 在 对 于 农业 脆弱 性 的 多 维 变 量 评估 中 ， 仍 
然 没 有 量化 科学 的 指标 证 明 一 种 AI 算 法 要 优 于 其 
他 AI 算法 ， 究 其 原因 是 由 AI 在 农业 脆弱 性 评价 中 
的 应 用 方法 所 决定 的 。 以 往 AI 在 其 他 领域 中 的 应 
用 是 以 回归 和 分 类 为 主 ， 属 于 监督 学 习 ， 有 明确 的 
评价 标准 ， 如 均 方 根 二 次 误差 (Root Mean Square 
Error，RMSE) 、 均 方 误差 (Mean Squared Error, 
MSE) 和 ROC 曲线 下 与 坐标 轴 围 成 的 面积 (Area 
Under Curve, AUC) 等 ， 模 型 表现 得 好 坏 与 否 可 
以 直接 通过 标价 标准 的 大 小 表现 ， 属 于 端 到 端 建 
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模 。 而 AI 在 农业 脆弱 性 中 的 应 用 同样 要 进行 回归 
或 者 分 类 ， 建 立 输 入 变量 和 输出 变量 之 间 的 关系 ， 
但 区 别 之 处 在 于 ， 对 脆弱 性 的 评估 只 要 得 到 输入 和 
输出 之 间 的 映射 关系 即 输入 变量 权重 大 小 ， 并 没有 
对 应 的 指标 去 对 变量 权重 本 里 进行 评价 ， 从 而 无 法 
证 明 模 型 之 间 的 优 劣 。 不 过 ， 在 一 些 文献 对 比 中 发 
现 RF 算 法 要 比 其 他 算法 表现 好 得 多 ， 其 原因 在 于 
RF 算法 对 噪声 相对 不 敏感 ， 引 入 了 随机 性 从 而 不 
容易 过 拟 合 ， 并 且 可 以 有 效 挖掘 输入 变量 与 输出 变 
量 之 间 的 非 线性 关系 ， 即 强 非 线性 拟 合 >” 。 

在 今后 的 应 用 人 研究 中 ， 作 者 认为 可 以 将 RF 算 
法 作为 一 种 基准 模型 与 其 他 权重 评价 方法 进行 结 
对 比 ， 再 引入 专家 知识 对 权重 进行 二 次 主观 往 选 或 
权重 调整 ， 从 而 实现 对 农业 脆弱 性 的 主客 观 综合 评 
价 ， 提 高 评估 的 准确 性 。 


3 ”在 农业 风险 预测 中 的 应 用 研究 


农业 风险 主要 来 源 于 自然 生产 风险 和 市 场 风 
险 ， 进 行 风 险 预 测 有 助 于 人 们 提前 采取 恰当 的 行动 
和 准备 方案 去 应 对 风险 因子 以 减少 损失 和 降低 风 
险 。 目 前 AI 在 风险 预测 中 的 应 用 主要 以 回归 和 分 
类 算法 为 主 ， 聚 类 和 降 维 算法 常 作为 数据 预 处 理 方 
法 参与 风险 预测 。AI 通 过 学 习 输 入 变量 到 输出 变量 
之 间 的 映射 关系 ， 从 而 实现 对 非 线性 信息 的 拟 合 和 
对 特征 的 学 习 ， 所 以 输入 的 农业 风险 变量 本 身 的 数 
据 类 型 对 使 用 AI 进行 风险 预测 有 着 重要 影响 作 
用 中。 本 节 从 常见 数据 、 时 序 关 联 数 据 、 图 数据 3 
种 输入 数据 类 型 出 发 ， 介 绍 特定 数据 所 适用 的 AI 
算法 及 其 在 农业 风险 预测 中 的 应 用 (如 图 3 所 示 )， 
为 之 后 的 AI 应 用 提供 参考 。 


SVM 


ix XGBoost J 


时 序 关 联 数 据 


BRESS AS x BEIDE 


风险 发 生 概率 
预测 数值 大 小 


预测 未 米 状态 


注意 力 机制 


多 源 数 据 融 合 


ik: 支持 向 量 机 (Support Vector Machine, SVM ) MAR}? 24 M 24 (Recurrent Nerual Network,RNN)、 长 短期 记忆 网 络 (Long Short- 
Term Memory,LSTM)、 图 神经 网 络 (Graph Nerual Network,GNN)、 图 卷 积 网 络 (Graph Convolutional Network,GCN) 


图 3 基于 AI 的 农业 风险 预测 过 程 


Fig. 3 Agricultural risk prediction process based on AI 


3.1 常见 数据 及 其 适用 算法 应 用 


常见 数据 类 型 主要 有 两 类 ， 分 别 是 连续 型 数据 
和 离散 型 数据 。 连 续 型 数据 属于 定量 数据 ， 具 有 连 
续 属性 ， 在 定义 域 上 有 无 穷 多 个 可 能 的 取 值 ; 离散 
型 数据 属于 定性 数据 ， 具 有 离散 属性 ， 在 定义 域 上 
具有 有 限 个 可 能 的 取 值 。 输 入 数据 类 型 为 常见 数据 
的 风险 预测 是 农业 风险 预测 的 主要 组 成 部 分 ， 同 时 
其 适用 的 预测 算法 也 是 多 种 多 样 的 ， 其 中 最 常用 的 
模型 是 RF、 神 经 网 络 、 文 持 向 量 机 (Support Vec- 


tor Machine，SVM) 、 线 性 回归 和 梯度 提升 树 ， 大 
多 数 研 究 通过 对 比 使 用 各 种 机 需 学 习 模 型 来 筛选 出 
预测 性 能 最 好 的 模型 ”7"。 应 用 领域 主要 包括 对 农 
作物 产量 的 预测 、 自 然 风 险 的 预测 和 农产品 市 场 风 
险 预 测 等 ， 应 用 方法 以 回归 和 分 类 为 主 ， 聚 类 和 降 
维 算 法 常 作为 数据 预 处 理 方法 参与 到 风险 预测 中 。 
3.1.1 自然 风险 预测 

自然 风险 是 对 农作物 及 御 畜 生长 造成 破坏 的 主 
要 因素 。 自 然 风 险 主 要 为 水 旱 风险 ， 而 水 文系 统 是 
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复杂 的 ， 其 特点 是 过 程 和 事件 的 动态 取决 于 各 种 直 
接 因 素 (如 气象 和 环境 ) 和 间接 因素 (如 人 类 作 
H) 之 间 的 相互 关联 下。 对 自然 风险 的 预测 有 利 
于 保障 农民 收入 ,保护 国家 粮食 安全 。 

(1) 干旱 风险 预测 。 使 用 遥感 数据 进行 农业 
干旱 特征 描述 和 预测 有 助 于 提供 大 范围 地 理 区 域 干 
旱 状况 的 概况 >, Prodhan 等 “通过 多 种 遥感 数 
据 ， 如 空间 分 辨 率 为 500 m 的 MODIS (Moderate 
Resolution Imaging Spectroradiometer， 中 分 辨 率 成 
像 光谱 仪 ) 植被 指数 和 空间 分 辨 率 为 1 km 的 地 表 
温度 等 ， 采 用 深度 学 习 方 法 来 对 干旱 灾害 进行 监 
测 ， 其 建 模 估 计 的 年 际 变化 土壤 水 分 亏 缺 指数 与 原 
始 的 标准 化 降水 蒸 散 指数 几乎 相似 ， 验 证 了 该 方法 
在 干旱 检测 中 的 适用 性 。 然 而 针对 干旱 灾害 的 短期 
预测 问题 仍然 具有 挑战 性 ， 可 以 通过 引入 实时 数据 
对 预测 结果 进行 修正 。Park 等 ^ Fill AA MODIS 3X 
取 的 空间 分 辩 率 为 5 km 的 地 表 温 度 和 归 一 化 植被 
指数 等 遥感 数据 ， 使 用 实时 多 变量 马 登 - 朱 利 安 振 
i5 (Madden-Julian Oscillation, MJO) 指数 输入 RF 
模型 中 进行 预测 ， 实 验 结果 验证 加 入 MJO 变量 的 
RF 预测 模型 (平均 尼 为 0.7) 要 优 于 原始 RF 模型 
(平均 R 为 0.4)。 

除了 遥感 数据 之 外 ， 通 过 构建 可 以 描述 干旱 的 
降水 指数 也 可 以 增强 模型 的 数据 挖掘 能 力 。Zhang 
等 ”基于 机 器 学 习 和 深度 学 习 模 型 ， 发 现 降 水 和 
土壤 水 分 对 干旱 贡献 较 大 ， 其 中 构建 的 归 一 化 差别 
水 分 指数 相对 重要 性 高 达 50%。 另 外 ， 将 新 的 预测 
方法 融合 到 机 器 学 习 模 型 中 可 以 提高 模型 的 学 习 能 
力 。Li 等 ” 将 前 期 海面 温度 波动 模式 与 机 器 学 习 
技术 结合 ， 验 证 了 其 能 有 效 预 测 干 旱 事件 的 时 空 演 
变 。 张 建 海 等 7 将 差分 整合 移动 平均 自 回 归 (Au- 
toregressive Integrated Moving Average, ARIMA) 
模型 与 长 短期 记忆 网 络 (Long Short-Term Memory, 
LSTM) 相 结 合 进 行 干旱 预测 ， 其 预测 结果 的 
RMSE 值 低 于 只 使 用 ARIMA 算 法 进行 预测 ， 验 证 
了 ARIMA 和 LSTM 的 复合 模型 要 优 于 单一 ARIMA 
模型 。 

利用 遥感 技术 可 以 更 加 迅速 全 面 地 监测 环境 信 
息 ， 构 建 有 效 的 降水 指标 可 以 更 加 准确 地 评估 农 作 
物 干 旱 程度 ， 两 者 都 为 使 用 AI 建 模 提 供 了 有 效 的 


输入 信息 量 。 

(2) 洪涝 风险 预测 。 洪 水 灾害 在 全 球 范围 内 造 
成 巨大 的 经 济 、 社 会 和 环境 破坏 ， 因 此 对 水 灾 的 预 
测 可 以 降低 自然 风险 对 人 类 社会 的 影响 “ 。 对 比 
多 种 AI 模型 以 及 使 用 混合 模型 进行 建 模 有 助 于 提 
升 模 型 预测 表现 Venkatesan 和 Mahindrakar ^" XJ 
比 多 种 机 器 学 习 模型 对 短期 洪水 预测 ， 采 用 纳什 萨 
克利 夫 效 率 、 百 分 比 偏 差 、RMSE、 忆 四 个 指标 作 
为 模型 评价 指标 ， 最 终 验证 了 极限 梯度 提升 算法 在 
预测 精度 上 优 于 RF 和 SVM。Mirzaei 4j '** 对比 使 
用 极端 梯度 提升 算法 和 RE 对 洪水 敏感 性 进行 评 佑 ， 
AUC 分 别 为 0.985 和 0.980， 同 时 采用 RF 算法 评估 
变量 的 重要 性 ， 发 现 距 河流 的 距离 对 洪水 敏感 性 有 
重要 影响 。Tabbussum 和 Dar ^ 利用 所 有 可 用 的 训 
练 算法 对 ANN、 模 糊 逻 辑 、 自 适应 神经 模糊 推理 
系统 算法 进行 优化 ， 开 发 出 9 种 洪水 预测 模型 ， 其 
中 采用 混合 训练 算法 建立 的 自 适 应 神经 模糊 推理 系 
统 性 能 指标 最 佳 ，R? 为 97.066%，MSE 为 0.00034, 
RMSE 为 0.018。 

使 用 AI 预测 未 来 洪水 预期 状态 及 数值 发 现 ， 
随 着 预测 时 间 的 增加 ， 机 器 学 习 模 型 的 预测 能 力 往 
往 会 下 降 。Zhang 4 ^" 分 别 使 用 四 种 AI 算法 一 一 
决策 树 、 多 层 感知 机 、RF 、SVM 对 陕西 省 三 个 典 
型 流域 进行 逐 小 时 洪水 预报 ， 随 着 预测 提前 期 的 增 
加 ,不 同 模型 的 性 能 差异 很 大 ，SVM 模型 整体 稳 
定 ， 对 洪水 预测 具有 明显 优势 ，RF 和 决策 树 的 预 
测 性 能 随 着 提前 期 的 增加 缓慢 下 降 ， 而 多 层 感 知 机 
的 性 能 随 着 提前 期 的 增加 迅速 下 降 ， 稳 定性 较 差 。 

由 于 不 同 模型 及 算法 有 其 各 自 的 数据 挖掘 能 
及 适用 范围 ， 将 应 用 领域 的 专业 知识 或 者 模型 与 AI 
结合 到 一 起 ,使 用 混合 模型 对 风险 进行 预测 和 建 模 
会 有 更 好 的 效果 。 

3.1.2 ”生产 风险 预测 

在 农业 生产 经 营 中 ,牲畜 容易 受 自身 因素 以 及 
外 界 环境 的 影响 导致 个 体 患 病 ， 及 时 评估 牲畜 个 体 
的 身体 条 件 、 患 病情 况 以 及 生产 环境 状态 对 于 农业 
生产 经 营 的 持续 健康 发 展 意义 重大 。 随 着 物 联网 技 
术 和 传感器 技术 的 发 展 ， 当 前 对 生产 风险 的 预测 党 
常会 融合 多 源 数据 进行 建 模 ， 从 而 实现 对 预测 目标 
更 加 准确 的 状态 预测 。Ebrahimi 等 ' 引 将 通过 电子 
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在 线 检 测 监测 系统 所 获得 的 奶牛 的 一 些 生理 指标 如 
乳糖 浓度 、 电 导 率 、 和 蛋白 质 浓度 等 指标 输入 多 种 机 
器 学 习 模 型 中 实现 对 奶牛 患 乳 腺 炎 的 预测 ， 其 中 梯 
度 提 升 树 模型 预测 效果 最 好 ， 准 确 率 达 84.995. 
Teixeira 等 ^ 使 用 LSTM 模型 对 可 穿戴 传感器 设备 
所 获取 的 数据 进行 建 模 ， 实 现 对 牛 疾病 的 预测 ， 准 
确 性 最 高 可 达 98%。 

除了 通过 现代 精密 技术 和 仪器 对 生产 目标 进行 
客观 描述 ， 还 可 以 通过 人 工 检 查 来 进一步 为 生产 风 
险 预测 提供 更 多 的 信息 量 。Casella 等 ”基于 机 器 
自动 和 人 工 收集 到 的 数据 ， 使 用 成 本 优化 价值 法 对 
特征 进行 选择 ， 然 后 使 用 机 器 学 习 算 法 建 模 预 测 小 
奶牛 呼吸 系统 疾病 ， 结 果 表 明 在 进行 疾病 诊断 前 5 
天 对 病 牛 的 分 类 正确 率 达 97%。 考 虑 到 在 数据 人 处理 
收集 过 程 中 会 出 现 小 样本 问题 ， 针 对 收集 到 的 数据 
还 可 以 使 用 生产 对 抗 网 络 来 扩展 数据 集 从 而 增加 数 
据 量 。Ahmed 等 ” 使 用 物 联 网 穿戴 设备 来 识别 家 
鸡 的 疾病 和 运动 状态 ， 通 过 生产 对 抗 网 络 增加 数据 
E, 然后 使 用 机 器 学 习 算 法 实现 对 病 鸡 的 分 类 建 
模 ， 实 验 结果 表明 其 所 提出 的 家 禽 疾病 检测 系统 识 
别 准确 率 达 97%。 

采用 机 融 学 习 中 的 降 维 和 素 类 算法 可 以 增强 预 
测 模型 的 鲁 棒 性 和 学 习 能 力 。 如 陈 英 义 等 引 使 用 
主 成 分 分 析 与 LSTM 的 结合 模型 预测 水 产 养殖 水 体 
溶解 氧 '， 试 验 表 明 该 结合 模型 在 评价 指标 上 要 优 于 
传统 的 预测 方法 。 郝 玉 莹 等 “* 将 RF 和 LSTM 模 型 
结合 形成 RF-LSTM 算 法 实现 对 地 表 水 体 水 质 的 预 
MW, ， 并 将 RF-LSTM 算法 与 LSTM、RF-BPNN 和 
RF-RNN 模型 进行 对 比 ， 最 终 实 验 预 测 结果 显示 
RF-LSTM 改进 算法 要 优 于 其 他 的 算法 ， 具 有 极 高 
的 预测 精度 和 较 强 的 泛 化 能 

通过 现代 精密 仪器 和 技术 以 及 人 工 检查 所 获得 
的 数据 都 为 风险 预测 提供 了 有 效 的 信息 输入 ， 有 利 
于 更 加 全 面 地 对 预测 对 象 进行 评估 监测 。 增 加 多 源 
有 效 信息 的 输入 是 提升 AI 预测 准确 度 的 重要 方法 。 
3.1.3 市场 风险 预测 

市 场 经 济 体制 下 成 本 和 出 售 价格 的 波动 性 会 导 
致 农户 遭受 损失 。 对 市 场 风险 的 预测 包括 对 价格 和 
未 来 预期 市 场 状 态 的 预测 。 目 前 针对 市 场 风险 预测 
的 研究 主要 是 选择 相关 因子 再 对 比 使 用 多 种 预测 模 


型 进行 预测 。 由 于 AI 目前 还 存在 可 解释 性 不 足 的 
问题 ， 因 此 在 实际 建 模 中 往往 是 通过 对 比 多 种 算法 
进行 预测 ， 最 后 选择 其 中 表现 最 好 的 模型 。 

Jha 和 Sinha © 使 用 ANN 对 大 豆 和 油菜 将 芥末 
的 每 月 批发 价格 进行 预测 ， 在 实证 研究 中 证 明了 
ANN 模 型 的 预测 精度 要 优 于 线性 模型 。Paul UU 
用 广义 神经 网 络 、 支 持 向 量 机 回归 、RF 和 ARIMA 
算法 对 蔬菜 价格 进行 预测 ， 发 现 广 义 神经 网 络 具 有 
相对 较 好 的 预测 精度 。 还 有 结合 使 用 多 种 AI 算 法 
对 未 来 农产品 价格 和 状态 进行 预测 的 研究 。Zhang 
等 ? 使 用 29 个 变量 刻画 农产品 价格 特征 ， 选 用 RF 
和 SVM 学 习 输入 特征 变量 和 候选 模型 间 的 潜在 关 
系 ， 采 用 最 小 元 余 和 最 大 相关 法 减少 特征 宛 余 以 提 
高 预测 准确 性 ， 实 验 结果 发 现 其 所 提出 的 预测 模型 
优 于 所 有 候选 模型 。 昌 逸 鹏 和 林 旭 东 ' 允 使 用 
SVM、BPNN 和 XGBoost 算 法 对 生猪 价格 进行 涨 跌 
分 类 ，BPNN-XGBoost 的 组 合 模型 在 价格 涨 跌 分 类 
中 的 正确 率 达 到 94.59%。 许 钰 林 等 “ 基于 注意 力 
机 制 对 LSTM 进行 改进 从 而 实现 对 玉米 和 大 豆 期 货 
价格 的 预测 ， 实 验 发 现 优 化 后 的 LSTM 表现 要 优 于 
ARIMA 和 支持 向 量 回 归 模 型 ， 同 时 相 比 于 单一 的 
LSTM， 加 入 注意 力 机 制 的 LSTM 表现 也 要 更 优 ， 
其 中 玉米 和 大 豆 期 货 预 测 结 果 的 RMSE 分 别提 升 了 
0.6% 和 1.8%， 证 明了 注意 力 机 制 可 以 提升 模型 的 
预测 表现 。 

不 同 模型 及 算法 有 其 各 自 的 数据 挖掘 能 力 及 适 
用 范围 。 通 过 对 比 多 种 模型 的 预测 准确 度 筛 选 出 最 
优 模型 以 及 融合 多 种 模型 进行 建 模 ， 这 两 种 方法 是 
具体 实践 中 较为 高 效 省 事 的 模型 性 能 提升 方法 。 


3.2 时 序 关联 数据 及 其 适用 算法 应 用 


时 序数 据 是 指 时 间 序 列 数据 ， 是 统一 指标 按时 
间 顺 序 记 录 的 数据 列 ， 而 时 序 关 联 数据 则 是 指 前 一 
个 输入 时 间 数 据 和 后 一 个 输入 时 间 数 据 是 有 关联 
的 。 针 对 这 样 的 时 序 关 联 数据 ， 可 以 采用 循环 神经 
网 络 (Recurrent Nerual Network, RNN) 和 LSTM 
等 模型 进行 预测 建 模 任务 。 对 于 短 时 序 关联 数据 可 
以 采用 循环 神经 网 络 进行 建 模 ， 而 当时 间 序 列 过 长 
时 会 出 现 长 期 依赖 问题 ， 此 时 可 以 采用 长 短期 记忆 
网 络 进行 预测 中。 
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Xing FE *9' 通过 对 比 使 用 多 种 模型 如 多 元 线性 
回归 、 深 度 信 和 念 网 络 (Deep Belief Network, 
DBN) 、 使 用 多 个 受 限 玻 尔 效 曼 机 进行 改进 的 
LSTM-RNN (R-L-RNN) 等 ， 对 苹果 树 的 蒸腾 作用 
进行 预测 ， 发 现 R-L-RNN 获得 了 最 准确 的 估计 。 
对 模型 进行 改进 可 以 提高 模型 本 壬 的 数据 挖掘 能 
力 。Venkatachalam 等 '“ 基于 14 个 天 气 特 征 ， 使 用 
LSTM 和 转 导 长 短期 记忆 网 络 进行 天 气 预测 ， 实 验 
表明 其 所 提出 的 TLSTM 模 型 要 优 于 先前 所 提出 的 
方法 ,还 发 现 混合 模型 具有 优越 的 泛 化 能 力 和 更 高 
的 学 习 能 力 。Wang 等 “' 利用 遥感 数据 进行 产量 佑 
算 ， 针 对 LSTM 模 型 的 特性 ， 分 析 不 同时 间 步 长 的 
时 间 序 列 对 估计 结果 的 影响 ， 发 现 LSTM 表现 要 优 
于 传统 的 机 器 学 习 方法 。Zhang 等 '“ 利用 卷 积 神经 
网 络 (Convolutional Neural Network, CNN) 提取 
静态 变量 中 的 空间 上 下 文 特征 和 LSTM 提取 动 态 变 
量 中 的 时 间 特 征 对 土壤 有 机 碳 进 行 预测 ， 采 用 REF 
模型 作为 参考 比较 模型 ， 并 证 明 CNN-LSTM 混合 
模型 预测 的 有 效 性 。 在 实际 预测 中 ， 通 过 多 种 模型 
混合 的 方法 提高 模型 的 谤 化 能 力 和 预测 能 

另外 ， 由 于 外 界 环境 因素 的 干扰 和 自身 变化 的 
不 规律 性 ， 使 用 AI 算法 对 未 来 进行 长 期 预测 的 难 
度 要 高 于 短期 预测 。 针 对 此 问题 ， 当 前 有 学 者 提出 
基于 注意 力 机 制 的 循环 神经 网 络 以 挖掘 时 序数 据 中 
的 信息 。Liu 等 “” 提出 了 基于 空间 注意 力 、 时 间 注 
意 力 、 时 空 独立 注意 力 、 时 间 空 间 联 合 注意 力 的 4 


费 、 价 格 并 结合 自然 、 社 会 、 经 济 因素 ， 创 建 基于 
LSTM 的 分 析 工 具 。 理 论 上 来 说 ， 输 入 有 效 的 信息 
越 多 ， 对 未 来 风险 进行 预测 的 准确 性 也 就 越 高 ， 
此 建 模 时 不 仅 要 关注 对 模型 本 身 的 改进 和 优化 ， 在 
数据 准备 阶段 收集 有 效 数据 对 于 提升 模型 表现 也 很 


3.3 图 数据 及 其 适用 算法 应 用 


在 数据 科学 中 ， 图 数据 被 用 来 描述 各 种 关系 型 
数据 。 不 同 于 语音 、 图 像 、 文 本 等 结构 化 数据 ， 图 
数据 属于 复杂 的 非 结 构 化 数据 ， 通 过 对 一 组 对 象 
(节点 ) 及 其 关系 ( 边 ) WIER, WER, H 
于 图 的 强大 表达 能 力 ， 利 用 机 器 学 习 分 析 图 数据 的 
研究 也 越 来 越 受 到 关注 ， 其 应 用 侧重 于 节点 分 类 、 
链接 预测 、 聚 类 等 学 习 任 务 "中 。 可 以 采用 图 神经 
网 络 (Graph Nerual Network，GNN) 、 图 卷 积 网 络 
(Graph Convolutional Network，GCN) 、 图 注意 力 
网 络 (Graph Attention Network，GAN) 、 图 递归 网 
络 (Graph Recurrent Network，GRN) 进行 图 数据 
建 模 任务 ， 学 习 不 同 节 点 之 间 丰 富 的 关系 信息 。 图 
神经 网 络 在 具有 非 独 立 因 子 的 复杂 系统 中 要 优 于 传 
统 机 器 学 习 方 法 ， 具 有 更 加 显著 的 优势 。 

Li 等 ”以 17 个 环境 因子 为 输入 变量 ， 提 出 
CoNet-GNN 模 型 对 水 稳重 金属 浓度 进行 预测 ， 预 
测 精 度 显著 优 于 基准 机 器 学 习 模 型 。 通 过 对 不 同类 
型 数据 之 间 的 聚合 信息 提取 ， 可 以 为 模型 训练 提供 


种 RNN 方 法 ， 以 捕获 水 产 养殖 中 洲 解 氧 短期 时 间 
序列 和 长 期 时 间 序 列 中 的 时 空 信息 ， 再 通过 实验 验 
证 基于 注意 力 机 制 的 RNN 在 长 短期 预测 中 都 要 优 
于 基准 预测 方法 。 

基于 注意 力 机 制 的 改进 网 络 要 优 于 传统 的 机 器 
学 习 方 法 ， 原 因 在 于 前 者 可 以 挖掘 时 间 序 列 中 更 多 
的 时 间 和 空间 信息 ， 进 而 增加 模型 所 挖掘 到 的 信息 
量 ， 提 高 模型 预测 的 准确 性 。 从 数据 的 角度 出 发 ， 
在 建 模 预 测 时 通过 输入 多 维 数据 增加 信息 量 ， 也 可 
以 提高 模型 预测 的 准确 性 。Celik 等 '” 将 卫星 图 像 
数据 和 深度 学 习 框 架 相 结合 ， 引 入 土壤 质地 和 地 形 
静态 数据 与 气候 动态 数据 ， 对 土壤 水 分 使 用 LSTM 
进行 多 维 数据 预测 ， 均 方 根 误差 为 0.046。Zhuang 
等 '” 综合 考虑 农产品 供需 的 关键 因素 如 产量 、 消 


更 多 的 有 效 信 息 。Zeng 等 ”针对 现 有 滑坡 敏感 性 
评估 存在 着 忽略 环境 异 质 性 的 问题 和 可 能 存在 的 不 
平衡 正 负 样本 问题 ， 提 出 了 一 种 受 环境 一 致 性 约束 
的 图 神经 网 络 ， 优 化 后 的 模型 优 于 常见 的 机 噩 学 习 
方法 ， 且 在 训练 集 小 的 情况 下 也 能 保持 较 高 的 预测 
精度 。Kim 等 “将 多 类 别 图 数据 输入 层次 图 注意 
力 网 络 ， 实 现 对 市 场 指 数 走势 的 预测 。 

当前 针对 于 图 结构 数据 的 农业 风险 预测 研究 还 
不 是 很 多 ， 未 来 可 以 针对 农业 产业 链 的 上 下 游 关系 
和 与 农业 相关 的 行业 关系 ， 对 农业 价格 风险 预测 进 
一 步 深入 研究 。 


3.4 对 风险 预测 方法 的 评价 
在 农业 风险 预测 中 ,不 同 数据 类 型 的 输入 变量 
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有 其 适用 的 AI 算法 ， 而 AI 算法 由 于 其 强大 的 学 习 
能 力 往 往 会 出 现 过 拟 合 现象 。 一 般 来 说 ， 建 模 所 选 
择 的 AI 算法 模型 要 和 所 学 习 的 模型 参数 个 数 尽量 
相同 和 参数 向 量 尽量 相近 ， 和 否则 当 建 模 所 选择 模型 
的 复杂 度 高 于 当前 所 学 习 的 模型 时 ， 往 往 会 导致 模 
型 对 已 知 数据 预测 得 很 好 ， 而 对 未 知 数据 却 预测 得 
很 差 。 通 过 模型 选择 可 以 避免 过 拟 合 问题 并 提高 模 
型 的 预测 能 

在 实际 应 用 中 ， 由 于 所 学 习 的 模型 复杂 度 往往 
是 不 可 知 的 或 者 难以 评 佑 的， 研究 者 针对 同一 学 习 
任务 党 采用 多 种 模型 进行 对 比 学 习 ， 以 MSE、 
RMSE, SF 153 4 Xf ix 25 (Mean Absolute Error, 
MAE) 和 R-squared 等 量化 指标 评价 模型 的 学 习 能 
力 从 而 实现 对 多 种 学 习 模 型 的 选择 。 男 外 ， 还 可 以 
通过 引入 正则 化 项 、 降 低 模 型 参数 数量 、 减 少 神经 
网 络 层 数 、 数 据 增强 、 随 机 扰动 等 方法 应 对 模型 的 


过 拟 合 问 题 。 


4 在 农业 损害 评估 中 的 应 用 研究 


当前 自然 灾害 和 病虫害 对 农业 生产 有 着 巨大 的 
威胁 ， 对 农业 受 损 情况 进行 准确 而 全 面 的 评估 对 于 
农户 减少 损失 和 恢复 生产 意义 重大 。AI 中 的 深度 学 


习 技 术 通 过 构建 的 神经 网 络 模 型 可 以 对 目标 物 的 图 
像 特征 进行 识别 以 判断 物体 类 别 或 所 处 的 状态 ， 是 
“4 Bip Toa SE YE fA AY ETT dA 77. CNN 是 图 像 识 别 
领域 的 代表 算法 之 一 ,广泛 应 用 于 图 像 分 类 、 图 像 
分 割 和 物体 识别 ， 典 型 的 CNN 由 卷 积 屋 、 池 化 层 、 
全 连接 层 组 成 ， 分 别 负责 提取 图 像 中 的 局 部 特征 、 
大 幅 降 低 参 数量 以 降 维 、 输 出 结果 。 随 着 对 CNN 
的 改进 ， 一 些 新 的 模型 如 AlexNet、VGG (Visual 
Geometry Group) 、 残 差 神经 网 络 (Residual Neural 
Network, RestNet), GoogLeNet, YOLO (You On- 
ly Look Once), SSD (Single Shot MultiBox Detec- 
tor) 、 全 连接 卷 积 神经 网 络 (Fully Convolutional 
Networks, FCN) 等 也 被 应 用 到 农业 损害 评估 领 
域 "2 ， 通 过 对 受 损 对 象 的 图 像 检测 识别 及 图 像 分 
割 ， 输 出 目标 的 受 损 程度 和 数量 以 及 患 病 种 类 等 结 
果 ， 其 应 用 过 程 如 图 4 所 示 。 深 度 学 习 技 术 对 农业 
损害 评估 的 应 用 类 型 包括 图 像 检 测 识别 和 图 像 语 义 
分 割 两 大 方面 ， 图 像 检 测 识别 是 指 识别 图 像 里 多 个 
物体 的 类 别 和 位 置 ， 位 置 通 常用 边缘 框 表示 ; 网 像 
语义 分 割 则 是 将 图 片 中 的 每 个 像素 分 类 到 对 应 的 
类 别 。 


应 用 类 型 


图 像 检 测 识别 
图 像 语 义 分 割 


SRRA IA 


注意 力 机 制 
多 尺度 信息 融合 


数据 增强 


池 化 层 优化 


图 4 基于 AI 的 农业 损害 评估 过 程 


Fig. 4 Agricultural damage assessment process based on artificial intelligence 


4.1 图 像 检 测 识别 

农业 损害 评估 中 的 图 像 检测 识别 的 应 用 先是 识 
别 损害 农产品 的 状态 ， 区 分 出 正常 农产品 和 受 损 农 
产品 ， 在 此 基础 之 上 ， 再 对 受 损 农产品 进行 计数 ， 


从 而 实现 对 生产 状态 的 定量 评估 。 

深度 学 习 中 的 神经 网 络 具有 强大 的 特征 自学 习 
能 力 ， 擅 长 对 图 像 中 的 物体 特征 进行 提取 从 而 实现 
图 像 识别 的 能 力 。Khattak 等 *" 使 用 CNN 识 别 健康 
和 上 患 病 状态 的 水 果 和 叶子 ， 测 试 准确 率 为 94.55%。 
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斑 病 类 型 为 例 ， 采 用 分 割 的 图 像 数 据 训 练 CNN 模 


Singh 等 提出 一 种 具有 19 个 卷 积 层 的 CNN 模型 
识别 苹果 叶 疾 病 ， 准 确 率 高 达 99.2%。Mirzazadeh 
等 55 采用 深度 学 习 模型 VGG16 和 ResNet50 对 受 损 
油菜 数据 进行 损害 评 佑 ， 其 整体 分 类 准确 率 分 别 为 
93.7% 和 98.2%. Yang ^ '* 利用 CNN 模型 提取 可 
见 - 近 红外 范围 内 的 光谱 特征 来 估算 玉米 幼苗 的 冷 
冻 损 伤 ， 基 于 CNN 的 冷 损伤 检测 结果 与 化 学 法 检 
测 结果 的 相关 系数 为 0.8219， 证实 了 使 用 CNN 模 
型 用 于 玉米 冷害 检测 的 可 行 性 。 

提高 模型 的 特征 提取 能 力 和 对 比 多 种 模型 有 助 
于 增强 模型 的 表现 。Jiao 等 ”1 将 自 适应 特征 融合 
入 特征 金字 塔 以 提取 更 加 丰富 的 害虫 特征 ， 其 优化 
后 的 两 阶段 的 基于 区 域 的 CNN 在 AgriPest21 数 据 集 
上 要 明显 优 于 其 他 图 像 识 别 模型 准确 率 达到 
77.0%。Bi 等 "* 从 特征 注意 和 多 尺度 特征 融合 学 习 
出 发 ， 基 于 Swin Transformer 提 高 对 玉米 种 子 的 识 
别 能 力 ， 实 验 验证 其 所 提出 的 MFSwin Transformer 
模型 分 类 精度 最 高 ， 其 平均 精度 、 召 回 率 和 已 值 分 
别 为 96.53%、96.46% 和 96.47%。Lyu 等 *" 将 空洞 
卷 积 和 多 尺度 卷 积 相 结合 以 提高 特征 提取 能 力 ， 基 
于 AlexNet 神 经 网 络 设计 出 DMS-Robust AlexNet Tf 
经 网 络 ， 最 终 其 对 玉米 叶片 病害 的 分 类 准确 率 达 到 
98.62%。Sahu Fil J °°) 使 用 六 种 不 同 的 深度 学 习 架 
构 ， 如 优化 的 DenseNetl21, CNN, ResNet50, 
MobileNet、VGG16 和 Inception-V3 对 玉米 叶 病 进 
行 分 类 ， 发 现 使 用 超 参 数 进行 优化 的 DenseNet121 
分 类 性 能 最 佳 ， 准 确 率 为 99.35%， 且 与 CNN 和 
ResNet50 相 比 ， 其 参数 更 少 ， 共 计 721 万 个 。Ge- 
hlot 和 Saini’ 使 用 AlexNet、 VGG-16、 
GoogleNet, DenseNet-121 和 ResNet-101 对 番茄 叶片 
病害 进行 分 类 ， 实 验 发 现 DenseNet-121 获得 了 最 高 
的 精度 ， 平 均 验 证 准确 率 达 到 99.694%， 并 且 与 所 
有 其 他 模型 相 比 尺寸 更 小 ， 只 有 89.6 MB。Hamidi- 
sepehr 等 ” 为 了 在 恶劣 天 气 事件 发 生 之 后 及 时 检 
测评 佑 玉米 的 受 损 区 域 ， 采用 Faster R-CNN, YO- 
LOv2 和 RetinaNet 算 法 检测 玉米 受 损 区 域 ， 后 两 种 
算法 表现 出 对 玉米 损伤 较 强 的 识别 能 力 ，RetinaNet 
和 YOLOv2 的 最 高 平均 精度 分 别 为 98.43% 和 
97.0%。Shradha 等 ' ”为 了 应 对 图 像 模 型 在 独立 测 
试 数据 上 的 性 能 显著 下 降 问题 ， 以 番茄 植物 和 目标 


型 ， 发 现 相 比 于 使 用 完整 图 像 数据 训练 相同 的 
CNN 模型 ， 前 者 表现 比 后 者 提高 了 一 倍 以 上 ， 在 
独立 数据 上 的 性 能 达到 98.696. 

通过 迁移 学 习 技 术 ， 可 以 有 效 缓解 建 模 过 程 中 
存在 的 小 样本 问题 和 提高 模型 训练 速度 。 万 军 杰 
等 将 迁移 学 习 与 GoogLeNet 模 型 相 结 合 ， 该 优 
化 模型 对 害虫 的 识别 精度 可 达 99.35%， 和 危害 程度 分 
级 精度 可 达 92.78%， 同 时 相 比 于 其 他 常见 模型 ， 该 
模型 验证 精度 提高 了 2.38% 一 11.44%， 且 收敛 速度 
最 快 。Chen 等 ^" 使 用 先前 在 ImageNet 数 据 集中 已 
经 训练 好 的 预 训练 模型 VGGNet 来 初始 化 自己 模型 
上 的 权重 ， 其 所 提出 的 方法 在 公共 数据 集 上 实现 了 
91.83% 的 验证 精度 ， 在 复杂 环境 下 的 水 稻 病 害 网 像 
分 类 预测 的 平均 准确 率 也 达到 92%。 周 维 等 P9 使 
用 GhostNet 结 构 蔡 换 YOLOv4 中 的 主干 特征 提取 网 
络 以 优化 特征 提取 的 能 力 ， 结 合 迁 移 学 习 与 YO- 
LOv4 网 络 的 训练 技巧 ， 将 二 者 结合 形成 新 的 改进 
的 YOLOv4-GhostNet 算 法 对 水 稻 病 虫害 进行 识别 ， 
改进 后 的 模型 平均 精确 度 达 到 79.3896. 

提高 图 像 识别 模型 的 特征 提取 能 力 和 和 鲁 棒 性 是 
建 模 的 主流 方向 。 同 时 ， 为 了 更 好 地 降低 模型 的 使 
用 门槛 ,设计 更 加 轻 量化 的 模型 也 是 影响 AI 推 ) 
应 用 的 重要 因素 。 


4.2 图 像 语义 分 割 


图 像 语 义 分 割 与 图 像 检测 识别 的 应 用 过 程 相 
同 ,但 相 比 于 图 像 识 别 ， 图 像 语义 分 割 不 管 是 在 分 
制 精度 上 ， 还 是 在 模型 训练 量 和 数据 预 处 理 的 工作 
量 上 ， 都 要 高 于 图 像 识 别 。 

Reddy FI Neeraja "采用 DenseNet 对 叶片 损伤 
进行 分 类 ， 再 采用 1D-CNN 算 法 对 图 片 进行 语义 分 
割 Op Hl HE WA 8 GK FI 97%. Yumang 等 采用 
Mask R-CNN 卷 积 神经 网 络 模型 实现 对 受 损 咖啡 豆 
的 分 割 ， 该 模型 准确 率 达 到 87.5%. Kumar 和 
Kukreja ^" 使 用 Resnetr50 用 作 Mask-RCNN 模型 的 
主干 对 小 麦 花 叶 病 毒 病 进 行 分 制 ， 准 确 率 达到 
88.1996, 

分 制 物体 常常 容易 与 背景 之 间 产 生 混 消 是 图 像 
语义 分 割 需 要 重点 解决 的 问题 。Das Bais "" £F 
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对 作物 叶子 损坏 的 小 圆 形 易 与 背景 中 白色 石头 产生 
混淆 的 问题 ， 提 出 深度 学 习 分 割 模型 DeepVeg， 准 
确 率 高 于 0.97， 有 效 解决 了 受 损 油菜 分 割 任务 中 的 
物体 易 混淆 问题 。Loyani 等 "" 提出 了 基于 U-Net 
和 Mask RCNN 的 卷 积 神经 网 络 语义 分 割 模 型 ， 在 
像素 级 别 分 制 虫害 对 番茄 的 影响 ， 其 中 Mask 
RCNN 实现 了 85.67% 的 平均 精度 ，U-Net 模 型 的 交 
集 联 合 为 78.60% 以 及 Dice 系数 为 82.86%。Zhang 
AE UU! 融合 多 光谱 、 植 被 指数 和 RGB 信息 ,使 用 
ResNeSt 来 提高 提取 特征 的 质量 ， 引 入 注意 力 机 制 ， 
提出 了 一 种 基于 Unett+ 的 RSPR-UNett+ 语 义 分 市 
模型 ， 用 于 分 割 遥 感 图 像 中 的 树 皮 甲虫 和 上 白杨 潜 叶 
虫 感染 区 域 ， 其 准确 率 达 到 85.11%。Nasiri 4$ "^ 
采用 U-Net 卷 积 神经 网 络 架 构 作 为 深度 编码 器 用 于 
对 甜菜 、 杂 草 和 土壤 的 像素 级 别 语义 分 割 ， 结 果 发 
现 使 用 具有 适当 分 布 和 自 定义 损失 函数 的 图 像 数据 
集 可 以 提高 分 割 精度 ， 模 型 准确 度 高 达 0.9606 以 及 
IoU 得 分 为 0.8423。Memon 等 "“% 提出 元 深度 学 习 
玉米 叶 病 识别 模型 ， 并 对 比 CNN、VGG16 迁 移 学 
习 、ResNet50 三 种 模型 ， 发 现 其 所 提出 的 模型 准确 
率 高 达 98.53%。 

由 于 图 像 语义 分 割 像素 级 别 的 分 割 精 度 ， 分 制 
的 目标 物体 常 容 易 与 环境 背景 产生 混 消 。 针 对 此 问 
题 ， 在 优化 模型 的 结构 基础 之 上 ， 可 以 更 多 地 引入 
分 割 目标 相关 领域 的 专业 知识 以 增强 对 目标 的 特征 
学 习 。 另 外 ， 像 素 级 别 的 标注 会 耗费 大 量 人 力 物 
力 ， 降 低 数据 预 处 理 的 成 本 对 AI 的 推广 应 用 至 关 
重要 。 


4.3 对 农业 损害 评估 方法 的 评价 


图 像 检测 识别 对 目标 进行 识别 的 精度 没有 像素 
级 别 的 语义 分 割 算法 高 ， 但 在 生成 训练 数据 的 工作 
量 上 前 者 要 少 于 后 者 ， 可 根据 实际 应 用 的 场景 及 成 
本 预算 对 两 种 方法 进行 选择 使 用 。 农 业 生 产 环 境 复 
杂 ， 应 用 场合 多 变 ， 在 进行 模型 训练 时 的 场景 往往 
是 有 限 的 ， 是 否 光 照 、 光 照 强度 、 动 植物 不 同 生长 
时 期 的 形态 、 遮 挡 以 及 牲畜 之 间 的 重合 等 一 系列 复 
杂 因 素 会 降低 模型 的 识别 精度 。 由 此 可 见 ， 提 升 深 
度 学 习 模 型 的 特征 提取 能 力 和 和 鲁 棒 性 仍然 是 未 来 技 


另外 ， 当 前 在 农业 损害 评 佑 中 ， 深 度 学 习 模 型 
的 训练 仍然 需要 大 量 数据 ， 针 对 于 开源 的 同类 别 数 
据 直接 进行 训练 即 可 ， 而 对 于 未 开源 的 特定 数据 的 
标记 往往 需要 耗费 大 量 人 力 物 力 ， 尤 其 是 图 像 中 的 
语义 分 割 更 是 需要 进行 像素 级 别 的 标注 ， 如 何 减 少 
学 习 任务 中 人 力 物 力 的 投入 对 于 AI 的 推广 应 用 有 
着 举足轻重 的 作用 。 同 时 ， 当 前 深度 学 习 模 型 仍然 
属于 端 到 端 建 模 ， 以 往 通过 对 模型 本 身 的 优化 可 以 
提高 模型 的 学 习 能 力 ， 之 后 可 以 更 多 地 考虑 引入 外 
部 知识 ， 如 将 识别 对 象 的 专业 特征 融合 入 学 习 模 型 
当中 以 提高 模型 的 特征 提取 能 


5 存在 的 主要 问题 及 建议 


从 当前 的 研究 进展 可 以 看 出 ，AI 在 农业 风险 管 
理 的 研究 中 有 着 优异 的 表现 和 诸多 优势 ， 尤 其 是 在 
准确 度 和 和 鲁 棒 性 方面 提升 明显 。 但 同时 ， 也 发 现 Ai 
应 用 还 存在 一 些 缺 陷 和 不 足 。AI 要 在 农业 风险 管理 
中 得 到 深入 应 用 与 推广 ， 一 些 技术 性 问题 还 需要 进 
一 步 探讨 和 解决 。 其 中 ， 两 个 主要 的 技术 问题 是 模 
型 性 能 提升 问题 和 小 样本 问题 。 


5.1 模型 性 能 提升 问题 


AI 在 农业 风险 管理 研究 中 的 模型 性 能 提升 一 直 
是 应 用 中 的 关键 问题 ， 模 型 性 能 提升 主要 包括 特征 
提取 能 力 提 高 、 预 测 和 识别 精度 提升 和 鲁 棱 性 增强 
三 大 方面 。 人 尽管 以 往 研究 中 通过 调整 模型 自身 参数 
能 提升 模型 性 能 ， 但 往往 会 遇 到 瓶 贷 ， 提 升幅 度 并 
不 理想 。 因 此 ， 为 了 更 好 地 提升 模型 性 能 ， 可 以 学 
试 多 种 模型 对 比 法 、 模 型 结合 法 和 神经 网 络 结构 优 
化 法 等 三 种 方法 。 

多 种 模型 对 比 法 是 在 不 对 已 有 模型 进行 改进 的 
前 提 下 ， 通 过 穷 举 法 将 候选 模型 集合 中 的 所 有 模型 
和 可 能 的 对 应 参数 用 于 进行 任务 建 模 ， 最 终 通 过 对 
比 预测 结果 选取 其 中 综合 表现 最 好 的 模型 和 对 应 参 
数 。 有 具体 实践 中 ， 如 当 学 习 任 务 为 回归 任务 或 者 分 
类 任务 时 ， 可 以 选择 所 有 可 能 的 回归 或 者 分 类 算法 
进行 建 横 ， 再 根据 评估 指标 选 出 其 中 的 最 优 模型 及 
参数 。 

模型 结合 法 是 指 不 同 的 模型 具有 不 同 的 挖掘 能 
力 及 适用 的 范围 ， 通 过 “ 集 百 家 之 所 长 ”的 思想 ， 
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在 组 合 不 同 模型 的 基础 之 上 ， 再 根据 模型 评价 指标 
选 出 表现 最 好 的 组 合 模型 和 对 应 的 参数 ， 将 不 同 模 
型 之 间 组 合 起 来 往往 可 以 得 到 较 明显 的 优化 效果 。 
具体 实践 中 ， 可 以 选择 线性 模型 和 非 线性 模型 相 结 
合 、 时 间 序 列 模 型 和 空间 结构 模型 相 结合 、 降 维 聚 
类 模型 和 回归 分 类 模型 相 结合 等 。 

神经 网 络 结构 的 优化 (图 5) 是 指 通 过 改变 神 
经 网 络 的 部 分 结构 如 层 数 、 非 线性 函数 、 卷 积 核 大 
小 和 使 用 的 池 化 类 型 等 ， 以 提高 模型 对 特征 的 自动 
提取 能 力 与 对 目标 的 识别 精度 、 增 强 模 型 的 鲁 棒 性 
以 防止 过 拟 合 、 提 高 模型 训练 的 高 效 性 和 减少 模型 
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(a)LeNet 神 经 


参数 以 实现 轻 量 化 应 用 等 。LeNet 神 经 网 络 最 开始 
的 提出 是 用 于 解决 手写 数字 的 识别 问题 ， 而 随 着 识 
别 任 务 难 度 的 增 大 ， 原 有 的 LeNet 模 型 不 再 适用 于 
复杂 任务 的 识别 ， 人 们 对 LeNet 进 行 改进 提出 了 新 
的 神经 网 络 模型 一 一 AlexNet， 该 模型 赢得 了 2012 
年 的 InageNet 竞 赛 冠 军 ， 向 人 们 展现 了 其 强大 的 图 
像 识 别 能 力 。 具 体 实践 中 ， 对 神经 网 络 结构 的 优化 
有 很 多 方法 ， 可 以 依据 自身 建 模 的 任务 需要 对 神经 
网 络 进行 定制 化 构造 ， 如 为 了 学 习 被 识别 对 象 不 同 
大 小 的 特征 ， 可 以 在 神经 网 络 中 使 用 不 同 大 小 的 卷 
积 核 进行 特征 提取 。 
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Fig. 5 Optimization of neural network structure 


上 述 三 种 方法 可 依据 实际 使 用 人 对 AI 的 熟悉 
了 解 程度 进行 选择 性 采用 以 提升 模型 的 性 能 。 相 对 
来 说 对 比 多 种 模型 法 是 最 容易 实现 的 ， 只 需 根据 哪 
些 算法 是 属于 回归 还 是 分 类 类 型 ， 直 接 调用 即 可 。 
模型 结合 法 需要 使 用 者 对 各 种 模型 的 应 用 领域 及 特 
点 优势 有 较 多 的 理解 ， 通 过 不 同 模型 的 组 合 使 用 再 
进行 调 参 ， 由 于 一 定数 量 不 同 模型 的 组 合 以 及 调 参 
时 要 使 用 到 网 格 搜索 法 ， 使 用 模型 结合 法 提升 模型 
性 能 往往 需要 花费 较 多 的 时 间 在 进行 模型 选择 和 参 
数 训练 上 。 神 经 网 络 结构 优化 法 对 使 用 者 的 深度 学 


习 理 论 基 础 以 及 代码 能 力 要 求 较 高 ， 是 三 种 性 能 提 
升 方法 中 难度 最 大 的 ， 可 以 依据 使 用 者 自身 具体 情 
况 进 行 选择 。 

5.2 小 样本 问题 


数据 就 是 AI 的 “石油 ”。 进 行 机 天 学 习 算 法 训 
练 时 需要 大 量 的 数据 集 提供 给 模型 本 映 去 学 习 海 量 
数据 中 所 殖 含 的 信息 和 特征 ， 挖 气 出 数据 中 线性 和 
非 线 性 的 信息 以 进行 模式 识别 。 然 而 ， 在 开展 农业 
风险 管理 相关 人 研究 时 发 现 ， 用 于 训练 的 数据 样本 往 
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往 非常 有 限 ， 尤 其 是 针对 多 指标 数据 建 模 问题 ， 常 
因为 指标 数据 难 收集 和 采集 而 出 现 小 样本 问题 ， 让 
AI 无 法 充分 发 挥 效 用 。 此 外 ， 针 对 AI 所 需 的 特定 
样本 数据 制作 ,例如 病虫害 病例 照片 的 标签 制作 
等 ， 需 要 花费 大 量 的 人 力 和 时 间 ， 且 常常 出 现 样 本 
质量 低 、 有 效 样本 少 的 小 样本 问题 。 

为 了 解决 小 样本 问题 ， 并 在 不 加 大 人 力 时 间 成 
本 投入 的 前 提 下 ， 可 采用 数据 增 广 技术 、 迁 移 学 习 
技术 和 生成 对 抗 网 络 来 处 理 。 数 据 增 广 适 合 于 数据 
集 类 型 为 图 像 的 深度 学 习 任务 。 所 谓 数据 增 广 就 是 
在 原 有 图 像 数据 集 的 基础 之 上 ， 采 用 镜像 、 旋 转 、 
缩放 、 裁 剪 、 平 移 、 颜 色 拌 动 、 调 整 对 比 度 、 随 机 
擦 除 和 高 斯 噪声 等 方法 对 图 像 数 据 进行 处 理 以 增加 
数据 量 """”。 在 计算 机 视觉 领域 ， 迁 移 学 习 技 术 
在 解决 小 样本 问题 中 取得 了 很 好 的 效果 。 生 成 对 抗 
网 络 是 一 种 无 监督 生成 模型 ， 学 习 过 程 是 生成 器 和 
鉴别 器 两 个 神经 网 络 之 间 的 极 大 极 小 博弈 ， 使 用 生 
成 对 抗 网 络 扩展 小 规模 数据 集 已 经 在 AI 领域 得 到 
了 广泛 的 应 用 ”。 

在 具体 实践 中 ， 数 据 增 广 、 迁 移 学 习 、 生 成 对 
抗 网 络 往往 可 以 结合 使 用 ， 数 据 增 广 和 生成 对 抗 网 
络 强调 对 数据 量 的 增加 ， 从 数据 源头 增加 输入 信息 
量 以 增加 模型 的 鲁 棒 性 ， 迁 移 学 习 偏 重 在 相似 识别 
模式 下 对 已 有 神经 网 络 结构 和 参数 权重 的 调用 来 进 
行 模 型 初始 化 ， 通 常 训练 速度 会 更 快 且 识别 精度 会 


更 高 。 
6 总 结 与 展望 


本 文 阐述 了 AI 在 农业 脆弱 性 评估 AKA 
预测 和 农业 损害 评估 三 大 方面 的 应 用 研究 进展 ， 总 
结 认为 AI 农业 风险 管理 应 从 以 下 方面 展开 。 

(1) AI 在 农业 脆弱 性 评估 中 的 特征 重要 性 评估 
缺乏 科学 有 效 的 验证 指标 ， 且 应 用 的 方式 导致 无 法 
比较 多 个 AI 算法 之 间 的 优 劣 ， 建 议 可 采用 主客 观 
法 进行 评价 ， 男 外 ， 未 来 可 考虑 将 AI 引 入 对 农业 
脆弱 性 曲线 的 构建 。 

(2) 在 风险 预测 中 ， 发 现 随 着 预测 时 间 的 增 
加 ， 机 带 学 习 模型 的 预测 能 力 往 往 会 下 降 ， 过 拟 合 
问题 是 风险 预测 中 的 常见 问题 。 且 目前 研究 针对 图 
数据 空间 信息 的 挖掘 还 较 少 ， 针 对 农业 产业 链 的 上 


下 游 关 系 和 与 农业 相关 的 行业 关系 ， 未 来 可 以 更 多 
地 应 用 图 神经 网 络 对 农业 价格 风险 预测 进一步 深入 
研究 。 

(3) 在 损害 评估 中 ， 提 高 模型 的 特征 提取 能 
和 重 棒 性 是 建 模 的 主流 方向 ， 未 来 可 以 更 多 地 引入 
评 佑 目标 相关 领域 的 专业 知识 以 增强 对 目标 的 特征 
学 习 ， 男 外 模型 训练 需要 对 大 量 图 像 数 据 进 行 标 
注 ， 耗 时 耗 力 ， 对 小 样本 数据 进行 增 广 也 是 未 来 研 
究 的 重点 内 容 。 

AI 由 于 其 强大 的 自学 习 能 力 在 很 多 领域 得 到 了 
广泛 应 用 ， 然 而 其 存在 的 “黑箱 ”可 解释 性 差 、 数 
据 标注 成 本 大 和 算 力 要 求 高 等 问题 也 不 可 避免 地 限 
制 了 它 的 进一步 发 展 与 推广 。 增 强 AI 的 可 解释 性 、 
提高 模型 训练 的 效率 、 提 升 算法 模型 的 学 习 能 力 和 
减少 人 工 标 注 数 据 的 成 本 等 问题 有 待 进一步 地 深入 
研究 。 如 今 ， 中 国 的 农业 正在 朝 着 智 总 农业 转型 ， 
伴随 着 AI、 物 联网 、 大 数据 和 云 计算 等 方面 技术 的 
提升 与 深入 应 用 ， 可 以 预见 ， 未 来 的 农业 风险 管理 
将 会 愈 发 高 效 、 精 准 和 智能 。 


利益 冲突 声明 : 本 研究 不 存在 研究 者 以 及 与 公开 
研究 成 果 有 关 的 利益 冲突 。 
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Research Application of Artificial Intelligence in 
Agricultural Risk Management: A Review 


GUI Zechun, ZHAO Sijian’ 


(Agricultural Information Institute, Chinese Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China) 


Abstract: Agriculture is a basic industry deeply related to the national economy and people's livelihood, while it is also a weak indus- 
try. There are some problems with traditional agricultural risk management research methods, such as insufficient mining of nonlinear 
information, low accuracy and poor robustness. Artificial intelligence(AT) has powerful functions such as strong nonlinear fitting, end- 
to-end modeling, feature self-learning based on big data, which can solve the above problems well. The research progress of artificial 
intelligence technology in agricultural vulnerability assessment, agricultural risk prediction and agricultural damage assessment were 
first analyzed in this paper, and the following conclusions were obtained: 1. The feature importance assessment of AI in agricultural 
vulnerability assessment lacks scientific and effective verification indicators, and the application method makes it impossible to com- 
pare the advantages and disadvantages of multiple AI models. Therefore, it is suggested to use subjective and objective methods for 
evaluation; 2. In risk prediction, it is found that with the increase of prediction time, the prediction ability of machine learning model 
tends to decline. Overfitting is a common problem in risk prediction, and there are few researches on the mining of spatial information 
of graph data; 3. Complex agricultural production environment and varied application scenarios are important factors affecting the ac- 
curacy of damage assessment. Improving the feature extraction ability and robustness of deep learning models is a key and difficult is- 
sue to be overcome in future technological development. Then, in view of the performance improvement problem and small sample 
problem existing in the application process of AI technology, corresponding solutions were put forward. For the performance improve- 
ment problem, according to the user's familiarity with artificial intelligence, a variety of model comparison method, model group 
method and neural network structure optimization method can be used respectively to improve the performance of the model; For the 
problem of small samples, data augmentation, GAN (Generative Adversarial Network) and transfer learning can often be combined to 
increase the amount of input data of the model, enhance the robustness of the model, accelerate the training speed of the model and im- 
prove the accuracy of model recognition. Finally, the applications of AI in agricultural risk management were prospected: In the fu- 
ture, AI algorithm could be considered in the construction of agricultural vulnerability curve; In view of the relationship between up- 
stream and downstream of agricultural industry chain and agriculture-related industries, the graph neural network can be used more in 
the future to further study the agricultural price risk prediction; In the modeling process of future damage assessment, more profession- 
al knowledge related to the assessment target can be introduced to enhance the feature learning of the target, and expanding the small 
sample data is also the key subject of future research. 


Key words: agricultural risk management; artificial intelligence; vulnerability assessment; risk prediction; damage assessment 
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